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RESUMEN

Este estudio destaca el papel de la corteza premotora medial (MPC) en la toma de
decisiones, especificamente se propone un nuevo mecanismo de codificacion, que
implica la participacion conjunta de neuronas en la MPC para formar un cddigo eficiente
y abstracto que es capaz de representar decisiones categoricas. Para explorar esta
hipdtesis, se empled una tarea de categorizacion de estimulos vibrotactiles, analizando
tanto diferencias en la categorizacion de atributos fisicos (frecuencia y amplitud) como
temporales (duracién). Los resultados revelaron una integracion compleja y multifacética
de la informacion sensorial en la MPC a nivel de neuronas individuales, que muestran en
su actividad la capacidad de crear y mantener representaciones categorizadas de los
estimulos. Ademas, los analisis de dinamicas poblacionales sugieren que los procesos de
decision estan diferenciados segun la categoria, lo que indica la habilidad de la MPC para
organizar la informacién sensorial y temporal en categorias relevantes para la resolucién
de la tarea, independientemente de sus caracteristicas fisicas o temporales. Finalmente, el
empleo de redes neuronales recurrentes (RNN) permitid replicar con éxito las dinamicas
neuronales observadas, sugiriendo similitudes en los mecanismos neurales entre las redes
bioldgicas y artificiales en la toma de decisiones. En conclusion, estos hallazgos resaltan
la adaptabilidad y flexibilidad de los procesos neurales en la MPC, subrayando la
complejidad de la actividad neuronal de la MPC en la toma de decisiones y su relevancia

en tareas cognitivamente demandantes.



ABSTRACT

This study highlights the role of the medial premotor cortex (MPC) in decision-making,
specifically proposing a new coding mechanism involving the collective participation of
neurons in the MPC to form an efficient and abstract code capable of representing
categorical decisions. To explore this hypothesis, a vibrotactile stimulus categorization
task was employed, analyzing differences in categorization based on both physical
(frequency and amplitude) and temporal attributes (duration) of the stimuli. The results
revealed a complex integration of sensory information in the MPC at the level of
individual neurons, demonstrating their ability to create and maintain categorized
representations of stimuli. Additionally, population dynamics analyses suggest that
decision-making processes are differentiated based on category, indicating the MPC's
ability to organize sensory and temporal information into relevant categories for solving
the task, regardless of the physical or temporal attributes of stimuli. Finally, the use of
recurrent neural networks (RNNSs) successfully replicated the observed neural dynamics,
suggesting similarities in neural mechanisms between biological and artificial networks
in decision-making. In conclusion, these findings underline the adaptability and
flexibility of neural processes in the MPC, emphasizing in the complexity of MPC

neuronal activity in decision-making and its relevance in cognitively demanding tasks.



ABREVIATURAS

ANN Redes Neuronales Artificiales

RNN Redes Neuronales Recurrentes

MPC Corteza Premotora Medial

DPC Corteza Premotora Dorsal

PCA Anélisis por Componentes Principales
dPCA Analisis por Componentes Principales Demixeados
PC Componente Principal

dPC Componente Principal demixeado

UM micrémetro

mS milisegundos

Hz Hertz

S segundos

SMA Area Motora Suplementaria
Pre-SMA Area pre-motora Suplementaria
FSR Sets Frecuencia Rango Corto

FLR Sets Frecuencia Rango Largo

ASR Sets Amplitud Rango Corto

ALR Sets Amplitud Rango Largo

DSR Sets Duracion Rango Corto

DLR Sets Duracion Rango Largo



INTRODUCCION

La corteza premotora medial (MPC), abarcando cominmente las areas motoras
suplementarias y premotoras suplementarias (SMA y pre-SMA), es una region
fundamental del I6bulo frontal del cerebro de los primates, que participa en diversas
funciones cruciales para el comportamiento adaptativo y el control motor (Thaler et al.,
1995). La MPC presenta una arquitectura neural compleja, caracterizada por su
conectividad con areas sensoriales y motoras, asi como por su papel en procesos cognitivos
de orden superior. Por lo que se ha propuesto que la MPC tiene papel polifacético en el
procesamiento temporal, la toma de decisiones, la integracién sensoriomotora y la
percepcion categdrica, convirtiéndola en un punto central de la investigacion en
neurociencia cognitiva. La MPC se encuentra en la interseccion del procesamiento de la
informacion sensorial y el control motor, desempefiando un papel fundamental en la
integracion de diversas modalidades sensoriales con Grdenes motoras para orquestar
comportamientos dirigidos a objetivos, acciones adaptativas, y formacion de
representaciones internas de la accién, permitiendo la planificacion y preparacion de
movimientos complejos (Graziano et al., 2006; Rizzolatti & Luppino, 2001; Russo et al.

2020).

En términos de la ejecucion de movimientos, la corteza premotora medial coordina
patrones motores finos y regula la fuerza y direccion de los movimientos. Su contribucion
a la ejecucion precisa de tareas motoras complejas se respalda con estudios de
neuroimagen funcional que demuestran la activacion selectiva de esta region durante

acciones especificas (Cisek, 2007).



Ademas de su funcion ejecutiva, la corteza premotora medial también desempefia un papel
importante en la adaptacion y el aprendizaje motor, participando en la formacion de
memorias motoras y la capacidad de ajustar la ejecucion de movimientos segun la
retroalimentacion sensorial y las demandas cambiantes del entorno (Lee & Quessy 2003;
Coynel et al. 2010; Kornysheva & Diedrichsen, 2014). Esta capacidad de ajuste continuo
permite una ejecucion motora flexible y la correccion de movimientos, facilitando la
adaptacion a condiciones ambientales variables o a modificaciones en las demandas de la
tarea. En relacién con esto, se ha observado en la dinamica, particularmente en la SMA,
trayectorias no lineales que revelan la capacidad que tiene esta area para integrar de
manera dinamica la retroalimentacion sensorial y entradas cognitivas, permitiendo el ajuste
con precision de los planes motores en respuesta a las demandas cambiantes de las tareas
(Russo et al., 2020). Un ejemplo maés cotidiano, es cuando una persona aprende a tocar un
instrumento musical, la MPC utiliza informacion sensorial sobre la posicion de los dedos,
la fuerza aplicada y el sonido producido tanto para ejecutar el movimiento como para
ajustar su ejecucion en tiempo real, asegurando que el sonido producido sea el deseado

(Coynel et al.2010).

Toma de decisiones y percepcion categérica en la MPC
La toma de decisiones implica una serie de calculos neuronales que terminan en la
seleccién de una accion apropiada basada en la informacion disponible y los estados
internos. Se ha propuesto que la MPC, situada en la interseccion del procesamiento
sensorial y motor, desempefia un papel fundamental en la orquestaciéon de la actividad
relacionada con la decisién, debido a su participacién en la representacion de tareas y a la

selectividad mixta que muestran las neuronas individuales a diferentes aspectos de una



tarea cognitiva determinada (Rizzolatti y Luppino, 2001; Shima & Tanji, 2000; Rigotti et

al. 2010/ 2013).

Los estudios realizados por Adrian Hernandez, Antonio Zainos, Ranulfo Romo y colegas
(2002) han proporcionado informacion profunda sobre la evolucion en el tiempo de los
procesos de toma de decisiones y los mecanismos subyacentes a la formacion y ejecucién
de decisiones dentro de la MPC. Su investigacién reveld patrones distintivos de actividad
neuronal correspondientes a diferentes etapas de la toma de decisiones, desde la
codificacion sensorial hasta la ejecucion motora, en donde muestran que, al principio del
proceso de decisién, la informacion sensorial estaba representada por respuestas
neuronales transitorias, seguidas de una actividad sostenida que reflejaba la acumulacion

de informacion sobre el estimulo para tomar una decision (Hernandez et al., 2002).

Por otro lado, se ha descrito que la MPC participa en la seleccion y ejecucion de acciones
basadas en distintas categorias en tareas de toma de decisiones categdricas (Romo et al.
2000). La percepcion categorica se refiere al mapeo de las entradas sensoriales en
categorias discretas, incluso cuando los estimulos varian continuamente a lo largo de una
dimensidn sensorial, lo que permite un comportamiento flexible y adaptativo en respuesta
a los estimulos ambientales (Malone et al., 2019). Este proceso cognitivo de transformar
estimulos externos en representaciones internas, como categorias, es esencial para
comprender los mecanismos subyacentes al procesamiento sensorial, la percepcion v,
especificamente, como el cerebro organiza e interpreta la informacion para tomar una

decision (Freedman et al., 2001).

Ranulfo Romo, Hugo Merchant y colegas (2000), realizaron estudios para investigar la

dinamica neuronal de la MPC subyacente a la percepcion categorica, revelando patrones



distintivos de actividad neuronal asociados con la categorizacion de estimulos sensoriales.
En sus investigaciones, identificaron distintos patrones de disparo neuronal en la MPC que
reflejaban la percepcion categorica de los estimulos somestésicos, lo que sugiere la

implicacion de las neuronas en la codificacion de categorias perceptivas.

Estos hallazgos sugieren que la MPC actia como un sustrato neuronal para la percepcion
categorica, codificando y categorizando la informacion sensorial para facilitar la
integracion sensoriomotora y la planificacion motora eficientes. Esto destaca no so6lo su
contribucion a los procesos de decision generales sino también su papel en la
discriminacién y seleccion de acciones basadas en categorias especificas (Romo et al.,

2000).

En general, la investigacion sobre la toma de decisiones y el control motor en la MPC
describe una imagen matizada de su funcién para los procesos cognitivos relacionados con
la seleccidn de acciones y la coordinacién motora. A través de la integracion precisa de las
entradas sensoriales con los comandos motores, la MPC permite a los organismos primates
tomar decisiones informadas y ejecutar acciones dirigidas a objetivos en un entorno que

cambia dinamicamente.

Mecanismos de procesamiento temporal y ritmicidad en la MPC
La percepcion del tiempo desempefia un papel fundamental en diversas
actividades, como la planificacion motora, la secuenciacion de acciones y las expectativas
temporales. A lo largo de los afios, se ha propuesto a la MPC como un eje central para el
procesamiento de los intervalos temporales, contribuyendo a la sincronizacién de las

acciones motoras con eventos externos (Shima & Tanji, 2000; Merchant, 2013).



En un estudio por Hugo Merchant, Oswaldo Pérez, y colaboradores (2013) observaron la
participacion de la MPC en la temporizacion de intervalos y la expectativa temporal,
destacando su papel fundamental en la orquestacion de las acciones motoras en sincronia
con eventos externos. Al emplear tareas que requerian que primates no humanos estimasen
y reprodujesen intervalos de tiempo, observaron que existen patrones de actividad neuronal
dentro de la MPC que se alinean precisamente con la codificacion y reproduccién de
intervalos temporales. Ademas, los investigadores identificaron poblaciones de neuronas
de la MPC que muestran sintonizacion de intervalo, donde neuronas especificas exhiben
tasas de disparo preferenciales correspondientes a intervalos de tiempo especificos. Este
fendmeno sugiere que la MPC codifica la informacidn temporal de una manera precisa y
organizada, facilitando la representacion exacta de los intervalos temporales (Merchant et

al., 2013).

Por otra parte, la sincronizacion ritmica, es decir la capacidad de percibir y reproducir
patrones temporales, es esencial para diversas funciones cognitivas, como la coordinacion
motora, la produccién del habla y la sincronizacién con acontecimientos externos. Se ha
propuesto que la MPC, desempefia un papel fundamental en la codificacion y generacion
de sefiales de sincronizacién ritmica que son cruciales para coordinar las acciones motoras
con patrones temporales (Merchant et al. 2015; Merchant & Averbeck, 2017). Estos
hallazgos subrayan el papel de la MPC en la sincronizacion temporal y la coordinacion

motora.

Finalmente, a través de la codificacion neuronal precisa de intervalos temporales, el

procesamiento ritmico y la anticipacion de eventos futuros, la MPC permite a los



organismos primates navegar e interactuar con su entorno de una manera temporalmente

precisa.

Redes neuronales artificiales y su importancia en las neurociencias
La interseccion de la neurociencia y la inteligencia artificial, en particular las
redes neuronales, ha revolucionado la comprension del cerebro humano ya que ayudan a
modelar comportamientos complejos con mayor facilidad y han surgido como potenciales
modelos de estudio de redes neuronales bioldgicas para el entendimiento del cerebro

(Hassabis, et al. 2017; Shao & Shen, 2023).

Estos modelos computacionales simulan la interconexion de las neuronas, lo que permite a
los investigadores explorar y replicar procesos neuronales complejos. En el ambito de la
neurociencia, las redes neuronales proporcionan un puente entre las observaciones
empiricas y los marcos tedricos, permitiendo la generacion de hipotesis y la prueba de

intrincados mecanismos neuronales (O'Reilly & Munakata, 2000).

Redes neuronales recurrentes

Entre las diversas arquitecturas de redes neuronales, las redes neuronales
recurrentes (RNNs) se destacan como una poderosa herramienta que ha contribuido
significativamente a desentrafiar las complejidades de la dinamica neuronal y los
mecanismos de toma de decisiones. A diferencia de las redes neuronales tradicionales, las
RNN poseen conexiones recurrentes, lo que les permite mantener una memoria de entradas
anteriores (Barak, 2017; Yang & Wang, 2020), siendo importantes en el procesamiento de
datos secuenciales y en el modelado de dindmicas temporales continuas, inherentes en los
sistemas bioldgicos, cuando se usan RNNs que adoptan sistemas dindmicos de tiempo

continuo (Yang & Wang, 2020).



En esta seccion se explorara el papel de las redes neuronales, con énfasis en las RNNs,
para avanzar en nuestra comprension de la neurociencia y las tareas de toma de decisiones.
Las RNNs han ganado relevancia en el &rea de neurociencia por su capacidad de capturar
la dinamica temporal y las dependencias contextuales inherentes a los procesos de
decision, ayudando a modelar caracteristicas inherentes a muchos procesos cognitivos,
incluida la toma de decisiones, ya que al integrar modelos de redes neuronales en el
estudio de la toma de decisiones, se pueden simular y analizar como los circuitos
neuronales procesan la informacion a lo largo del tiempo, arrojando luz sobre los
mecanismos subyacentes que guian las elecciones y acciones (Durstewitz et al., 2023,

Yang & Wang, 2020).

Especificamente, las RNN se pueden utilizar para modelar la actividad de las neuronas
individuales o de grupos de neuronas, lo que ha ayudado a comprender como el cerebro
produce la actividad neuronal que da lugar a diferentes procesos cognitivos y podria tener
aplicaciones en la investigacion de los mecanismos neuronales, el desarrollo de nuevos
farmacos y el disefio de nuevas interfaces cerebro-méaquina. (Wang & Bi, 2020; Sutskever

et al., 2014).

Asi mismo, el uso de RNNs ha sido dtil para identificar patrones en la actividad neuronal
relacionados con diferentes procesos cognitivos. Esto ha ayudado a comprender cémo las
neuronas se comunican entre si, como procesan la informacion y los mecanismos
neuronales subyacentes a diferentes procesos cognitivos (Wang & Bi, 2018; Mante et al.
2013). Un ejemplo es que este tipo de redes recurrentes muestran una compatibilidad de las

geometrias de trayectorias no lineales observadas en SMA, importantes en su capacidad



para realizar procesamientos iterativos y corregir errores durante la ejecuciéon de tareas

motoras (Russo et al. 2020).

Finalmente, las RNN se pueden utilizar para predecir la actividad neuronal futura. Esto
puede ser Util para comprender como el cerebro responde a diferentes estimulos o como se
desarrolla la actividad neuronal a lo largo del tiempo (Wang & Bi, 2017; Pfeiffer & Foster,
2013). Especificamente, el modelo utilizado por Wang y Bi (2017) esta compuesto por dos
capas de neuronas recurrentes: una capa de entrada y una capa de salida. La capa de
entrada recibe la actividad neuronal como entrada y la capa de salida genera la prediccién
de la actividad neuronal futura. Las conexiones entre las neuronas se actualizan utilizando
un algoritmo de aprendizaje supervisado, como el descenso del gradiente estocastico. Esto
podria tener aplicaciones en el diagnostico de enfermedades neuroldgicas, la comprension

de los mecanismos neuronales y el desarrollo de nuevas terapias.

RNNs y la percepcién del tiempo
En un articulo de Bi & Zhou (2020), utilizan modelos de RNNs para investigar
como es que el cerebro percibe y procesa el tiempo, proporcionando nuevos conocimientos
sobre la base neuronal de la percepcion del tiempo y ampliando nuestra comprension de la

cognicién, la memoria y la toma de decisiones.

Uno de los hallazgos méas importantes que encontraron es que las RNNs perciben el tiempo
a través de la evolucion del estado a lo largo de una trayectoria estereotipada, sugiriendo
que el cerebro no utiliza un "reloj interno™ explicito, sino que construye una representacion
del tiempo implicitamente a medida que procesa la informacion. Esta representacion se
codifica en la actividad de las unidades de la red, observandose un cambio en la actividad a

medida que transcurre el tiempo. De la misma manera, observaron que las RNNSs



mantienen los intervalos de tiempo en la memoria de trabajo al observarse un aumento o
disminucion de la tasa de disparo en funcién de la duracién de un intervalo y su actividad
reflejaba la cantidad de tiempo que habia transcurrido, proponiendo que las redes son
capaces de comparar o producir intervalos de tiempo escalando la velocidad de la

evolucion del estado.
ANTECEDENTES

Recientemente, al entrenar a monos Rhesus en una tarea de categorizacion
vibrotactil, Gabriel Diaz de Leon et al. (2022) replanteo la visién de que la corteza
premotora dorsal (DPC) era Unicamente responsable de preparar y ejecutar los
movimientos fisicos implicados en las tareas cognitivas y sugirié un papel mas alla a su
asociacion tradicional con el control motor, estando implicada activamente en la toma de

decisiones.

La tarea utilizada por Gabriel Diaz de Leon et al. (2022) consistio en discriminar entre dos
categorias distintas basandose en la frecuencia o la amplitud de un estimulo vibrotactil. Al
registrar la actividad de las neuronas de la DPC y analizar como es que evolucionaban los
patrones de disparo neuronal a lo largo del proceso de toma de decisiones, observaron que
una parte significativa de las neuronas mostraban una respuesta coherente tanto en los
atributos fisicos como en los rangos de los estimulos. Esto indica que los patrones de
disparo de las neuronas de la DPC no eran especificos de los pardmetros fisicos del
estimulo, sino que reflejaban la categoria abstracta a la que pertenecia el estimulo. Este

cddigo categorico abstracto persistio a lo largo de varias etapas de la tarea, incluyendo el



periodo de retraso, el periodo de movimiento e incluso el intervalo entre ensayos, lo que
sugiere una implicacion de la DPC en el mantenimiento del estado de decision, desde la

perspectiva de las neuronas individuales.

Al realizar técnicas de reduccion de la dimensionalidad para analizar los patrones de
actividad de la poblacion de las neuronas registradas en la DPC, se observd que estos
patrones poblacionales no eran dependientes de los atributos fisicos del estimulo, sino que
reflejaban una dindmica temporal clara y representaciones categoricas solidas. Estos
resultados reforzaron la idea de que la DPC codifica decisiones categéricas abstractas

independientes de las caracteristicas especificas del estimulo.

Los resultados de este estudio tienen importantes implicaciones para esta tesis y sobre la
comprension del papel de las subregiones en la corteza premotora en la toma de decisiones

maés alla de su papel motor.

En primer lugar, cuestionan la vision tradicional de estas subregiones premotoras
Unicamente como un centro de control motor, destacando su contribucion crucial a los
procesos cognitivos de alto nivel, como la toma de decisiones. En segundo lugar, el
descubrimiento de un cddigo categorico abstracto sugiere un nuevo mecanismo subyacente
a la toma de decisiones, que podria implicar a la diversa poblacion de neuronas observadas
en la DPC, cada una con un patron de disparo Unico, pero que poblacionalmente trabajan
conjuntamente para formar un codigo abstracto robusto y eficiente para representar y
procesar informacion categorica independientemente de los detalles especificos del

estimulo.



En conclusidn, este estudio representa un importante paso en nuestra comprension de las
bases neuronales de la toma de decisiones, revelando un papel inesperado de la DPC, e
incluso otras areas premotoras como la MPC, en la codificacion de decisiones categoricas

abstractas.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Tomando en cuenta los antecedentes, al emplear una tarea de categorizacién de
estimulos vibrotactiles, se busca elucidar si en la MPC existe un cddigo de decision

categorica abstracta.

De existir un codigo de decision categdrica se busca explorar de qué forma se construyen
las categorias necesarias para resolver la tarea, y si las dinamicas poblacionales en la MPC
muestran diferencia cuando la categorizacion es realizada empleando atributos fisicos
(como la amplitud o la frecuencia de los estimulos), o atributos temporales (como la

duracién del estimulo).

Finalmente, al emplear redes neuronales artificiales, se investigard computacionalmente el
mecanismo de resolucién de la tarea de categorizacion de estimulos vibrotactiles con el
objetivo de comprender la dinamica cerebral subyacente al manejo de atributos fisicos y

temporales en la toma de decisiones.

HIPOTESIS

La corteza premotora medial (MPC) utilizara un codigo de decision categorica
para la resolucion de la tarea de categorizacion de estimulos vibrotactiles. Se espera que
este codigo se construya independientemente de los atributos fisicos del estimulo

(variables en amplitud y frecuencia). Al investigar y modelar computacionalmente esta



tarea mediante redes neuronales artificiales (ANN), se espera encontrar mecanismos

similares, especificamente la creacion de categorias relevantes, en la resolucion de la

tarea entre las redes neuronales artificiales (ANN) y las redes bioldgicas.

OBJETIVOS

Identificar la forma en que se codifica la frecuencia, amplitud y duracion de
estimulos vibro-tactiles durante una tarea de categorizacion en la MPC.

Analizar como cambian los mecanismos corticales de toma de decision entre
ensayos con grandes diferencias cualitativas en sus estimulos.

Emplear y entrenar redes neuronales artificiales para estudiar la dinamica
computacional subyacente a la tarea de categorizacion de estimulos vibrotactiles.
Investigar si existen mecanismos similares entre la ANN y las redes biologicas en

la resolucion de la tarea de categorizacion de estimulos vibrotactiles.



METODOLOGIA

Tarea de categorizacion de estimulos vibrotactiles

Un mono fu entrenado para realizar la tarea de
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Por lo que, dependiendo de los estimulos, el mono tiene que cambiar la regla de
categorizacion. Se realizd lo mismo cuando los monos categorizaron la amplitud del
estimulo 20-79um (ASR) y 42-138um (ALR)) o la duracion del estimulo (0.05-0.55s

(DSR) y 0.33-1.17s (DLR)).

Procedimiento experimental:

Antes de iniciar los ensayos en cada set, el mono recibia los estimulos extremos a
categorizar, es decir el estimulo de mayor y menor intensidad del set correspondiente.
Esto para indicarle el atributo, el rango a categorizar, asi como el umbral adecuado para

el bloque de ensayos que se iba a presentar.

El ensayo comenzaba cuando se bajaba la punta del estimulador (PD), indicando al mono
que el ensayo estaba a punto de comenzar. EI mono debia colocar su mano izquierda
sobre una palanca (KD), lo cual servia como un indicador de que estaba atento al ensayo.
Después de un periodo de tiempo aleatorio entre 1.5 y 3 segundos, para evitar la
anticipacion del estimulo, se presenta el estimulo vibrotactil en la punta del dedo
restringido con una duracion de 0.5 segundos, para los sets variables en frecuencia y
amplitud, y duracion variable para los sets variables en duracién. Después de la
presentacion del estimulo, se presenta un periodo de retraso de 2 segundos, durante el
cual el mono debia mantener en su memoria de trabajo la caracteristica del estimulo y
decidir si corresponde a una categoria de alta o baja frecuencia. Al terminar el periodo de
retraso, se levanta la punta del estimulador (PU) que sirve como una sefial go-cue,

indicando al mono el momento en el que puede soltar la palanca (KU) e indique su



decision apretando uno de dos botones (PB). Las respuestas correctas son recompensadas

con jugo, mientras que las respuestas incorrectas no reciben recompensa.

Finalmente, los registros electrofisiologicos se realizaron cuando el mono tuvo un

desempefio superior al 80% en la tarea, asegurando que estaba bien entrenado y que sus

respuestas eran fiables.
El total de neuronas que fueron registradas fueron:

e Sets variables en frecuencia
446 — rango corto / FSR
146 —rango largo / FLR
e Sets variables en amplitud
275 —rango corto / ASR
102 —rango largo / ALR
e Sets variables en duracion
241 —rango corto / DSR

115 —rango largo / DLR

Analisis de datos

e Curvas psicométricas

Para obtener la curva psicométrica se calculé la probabilidad de decir que un estimulo

pertenece a la categoria alta.

P(0) = (ragy + 1)/ (riex) +2)



Donde:
P(x), es la probabilidad que el estimulo x se clasifique como alto
rax), Son el numero de respuestas donde el mono dijo que el estimulo x fue alto
rtx), Son el numero de respuestas totales

Posteriormente, se ajustdé una funcion logistica a estos datos para estimar la relacion entre

la intensidad del estimulo y la probabilidad de que la respuesta fuera "alto".
P(x) = 1/(1 4 e~b=*0)
Donde:
X0, es el umbral, es decir la intensidad del estimulo en la que P(x) = 0.5.

b, es la pendiente de la curva que determina la rapidez con la que cambia la

probabilidad de respuesta a medida que aumenta la intensidad del estimulo.

e Tasa de disparo

Se calculo una funcion de tasa de disparo en funcion del tiempo para cada ensayo por
neurona utilizando ventanas de 200 ms traslapadas con pasos de 50 ms, es decir se contd
el numero de espigas dentro de intervalos de tiempo de 200ms. Posteriormente, se desliza
esta ventana de 200ms por un intervalo de tiempo mas corto, en este caso 50ms, y se
recalcula de nuevo la tasa de disparo en esta ventana de 200ms desplazada. Finalmente,
se repite el mismo procedimiento para todos los intervalos de tiempo siguientes,

obteniéndose un gréfico de la tasa de disparo en funcién del tiempo.



e Informacién Mutua

La informacion mutua entre dos variables nos ayuda a medir la dependencia que tienen

entre ellas.

Especificamente, en neurociencias se utiliza para estimar cuanta informacion puede ser

obtenida de la tasa neuronal (r) sobre la identidad del estimulo (s) (Ince et al., 2009).
Se calculo la informacion mutua para cada neurona de la siguiente manera:

Informacion Mutua dependiente del estimulo

P
Iy = ZP(S)P(T|5)1082 (%)

r,s
Donde:
s, son los estimulos con frecuencia, amplitud o duracién variable.
r, es la tasa de disparo neuronal
Informacion Mutua dependiente de la categoria del estimulo

I. = 2 P(c)P(r|c)log, (%)

r,c

Donde:

c, es la categoria (baja o alta / corta o larga) de la frecuencia, amplitud o

duracién del estimulo

r, es la tasa de disparo neuronal



Finalmente, para evaluar la significancia de informacion mutua se realizé una prueba de
permutaciones donde se obtuvieron 1000 remuestreos de los datos de informacién mutua
obtenidos para cada neurona y se determinaron los intervalos que llevaron informacién

significativa utilizando un criterio de p < 0.05, donde:

p= P(Ipermutada > Ireal)

e PCA v Trayectorias Neuronales

El Analisis por Componentes Principales (PCA) es un método que nos ayuda a reducir el
numero de variables estudiadas y poder observar de una manera mas sencilla tendencias,
o dindmicas que emergen de las respuestas de la poblacion neuronal. En este analisis se
aplicd PCA a los datos neuronales promediados en el tiempo de cada neurona por ensayo

para cada tipo de estimulo (Fig. 2).

En total se generaron 6 conjuntos de matrices concatenadas, a las cuales se les aplicd

PCA de manera individual.

Estos conjuntos consistieron en:

e Dos matrices con ensayos que variaban en frecuencia, con las respuestas
correspondientes obtenidas solo en el rango corto o rango largo de estimulos.

e Dos matrices con ensayos que variaban en amplitud, con las respuestas
correspondientes obtenidas Unicamente en el rango corto o largo de estimulos.

e Y dos matrices con ensayos que variaban en la duracion del estimulo, con las
respuestas correspondientes obtenidas exclusivamente en el rango corto o largo de

estimulos.



La division de las matrices segun el atributo del estimulo y el rango se realizd para
asegurar que las matrices resultantes fueran simétricas (un requisito que se debe cumplir
para aplicar PCA). Esto se debi6 a que, en los ensayos donde se variaba el estimulo o en
aquellos ensayos donde se variaba el rango para un mismo estimulo, las dimensiones de
las neuronas diferian, teniendo mas o menos neuronas registradas en cierta condicion.

Ademas, las neuronas registradas no necesariamente fueron las mismas entre diferentes

condiciones.
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Figura 2: Representacion de la estructura general de la matriz sobre la cual se aplico PCA. Primero se
promediaron los tasas de disparo por neurona para cada tipo de estimulo y después estas matrices fueron
concatenados en una sola matriz de tamafio Nx(TxS), donde N = niimero total de neuronas, T = nimero de
bines temporales y S = nimero total de estimulos.

Primero, se normalizaron los datos utilizando z-score. Posteriormente se calculé la matriz

de covarianza:

~

1
2= inT

=

j T XX

Y, por ultimo, se aplicé PCA a la matriz resultante y se trazaron los datos proyectados en

los primeros tres componentes a lo largo del tiempo.



Para las trayectorias neuronales se realizaron graficas en 3D para obtener las trayectorias

neuronales en el subespacio compuesto por los primeros tres componentes.

e demixedPCA
El Demixed Principal Component Analysis (APCA) es una técnica avanzada de reduccion
de dimensionalidad lineal disefiada para descomponer datos complejos en componentes
que reflejan la variabilidad especifica asociada con diferentes condiciones experimentales
(Kobak et. al, 2016). A diferencia del PCA tradicional, que es un método no supervisado
gue se centra en maximizar la varianza total de los datos, el dPCA, combinando métodos
supervisados y no supervisados, permite separar y analizar las contribuciones de
multiples factores experimentales, facilitando una interpretacion mas clara de como cada
factor afecta la variabilidad en los datos. Esta técnica es especialmente util en el analisis
de datos neuronales, ya que la actividad neuronal poblacional se descompone en
componentes demixeados que capturan la mayor parte de la varianza en los datos y que
describen la dinamica de la poblacion a varios parametros de la tarea, como las sefiales

temporales, estimulos, decisiones, recompensas, etc (Kobak et. al, 2016).

Arquitectura de la Red Neuronal Recurrente
La RNN utilizada para el entrenamiento y resolucion de la tarea de categorizacion de

estimulos vibrotactiles fue igual a la descrita por Bi & Zhou (2020).

La RNN se definié como:

Xt = Whec I-1 + Winut + b + V202N (0,1) (1)



Donde:

Xt, It Y Ut son la corriente sindptica, las tasas de disparo de cada unidad y la entrada

de lared en el time step t
Wrec son 10S pesos recurrentes
Win es el peso de la entrada
b representa el bias o sesgo.
Para obtener la tasa de disparo en el tiempo t, rt, se supone que r: = f (xt), obteniendo:
re = f (Wreclie1 + Winlt + b + V202N (0,1)) )

donde f (+) es la funcidn de transferencia de corriente Softplus, la cual restringe que la

salida de las neuronas sea positiva.

f(x) = log(1 + exp(x)). 3)

Ademas, la primera ecuacion se puede formular continuamente en el tiempo, y discretizar

utilizando el método de Euler, obteniendo:
X =(1-)x, +a (Wre,:rt_1 + Wy u +b+ WN(OJ)), (4)
Donde:
a= % , con At siendo el tamario del time step y T la constante de membrana.

El output de la red se obtiene al evaluar la actividad recurrente por la Gltima capa de la

red:



Z = Woutr + bout (5)

Finalmente, se realizd el entrenamiento de la RNN para minimizar una funcion de
pérdida (MSE), el cual determina el error obtenido entre el valor estimado y el valor real,
con el fin de optimizar los parametros de la red neuronal. El entrenamiento se baso en el

algoritmo

de optimizacion Adam, una extension del descenso de gradiente estocastico, que
actualiza los pesos de la red de forma iterativa basandose en los datos de entrenamiento y

poder resolver cada vez mejor la tarea.



RESULTADOS

DESEMPENO PSICOMETRICO

Las curvas psicométricas son herramientas utilizadas tanto en psicologia y
neurociencia para representar la relacion entre un estimulo fisico y la respuesta
conductual o perceptiva de un sujeto (Wichmann & Hill, 2001), en este caso el mono
entrenado en la tarea de categorizacion de estimulos vibrotéctiles. Estas curvas muestran
como varia la probabilidad de una respuesta particular, especificamente si el estimulo
pertenece a la categoria alta o baja, en funcion de la intensidad o magnitud del estimulo
aplicado, por lo que sirven para evaluar la sensibilidad y precision del mono para

discriminar entre diferentes niveles de un estimulo (Klein, 2001).

Primero se analizé el rendimiento del animal, al obtener las curvas psicométricas, durante
la categorizacion del estimulo y su capacidad para cambiar de regla de categorizacion

segun fuera necesario.

Se observo que los monos pudieron realizar adecuadamente la tarea de categorizacion y
ademas fueron capaces de cambiar la regla de categorizacion cuando se les pedia (Fig. 3).
Para el cambio en frecuencias en la primera regla de categorizacién, FSR, los monos
categorizaron con mayor probabilidad como altos los estimulos arriba de 20Hz y en la
segunda regla de categorizacion, FLR, estos mismos estimulos (20Hz-30Hz) eran mas

probables que se categorizaran como frecuencias bajas (Fig. 3D).
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Figura 3: Curvas psicométricas (media * std) para los ensayos con frecuencia (A), amplitud (B) o duracién (C) para las dos
reglas de categorizacion empleadas. X0= valor (media * std) que corresponde a la frecuencia, amplitud o duracién donde la
probabilidad de decir que el estimulo pertenece a la categoria “alta” es igual a 0.5.

Lo mismo se puede observar para el cambio en la amplitud del estimulo ASR—ALR y en
su duracion DSR—DLR (Fig. 3E-F). Concluyendo que los monos son capaces de

cambiar reglas de categorizacion dependiendo el contexto dado.

Por otro lado, al calcular el valor x0, que representa la media + la desviacion estandar, es
esencial en el andlisis psicométrico porque proporciona una medida del umbral de
categorizacion o el punto en el que la probabilidad de categorizar un estimulo a una
categoria especifica es igual a 50%, o la respuesta es aleatoria para ambas categorias.
Teniendo en cuenta esto, se puede observar que, para los estimulos variables en rango
corto SR, este umbral de categorizacion x0 se aproxima bastante bien al umbral real de
categorizacion, 19.2 y 20 Hz; 44.8 y 45 um; y 271.1 y 300 ms, para los estimulos

variables en frecuencia, amplitud y duracion, respectivamente.




Mientras que, en la segunda regla de categorizacion, rango largo LR, la diferencia entre
X0y el umbral real de categorizacion es mas grande, 37.4 'y 46 Hz; 85.7 y 90 um; 661.2
y 750 ms, para los estimulos variables en frecuencia, amplitud y duracion,
respectivamente. Por lo que el mono tiene mayor dificultad en resolver la tarea en el
rango largo. Apoyando esto, durante el cambio de regla de categorizacion de SR—LR, la
curva psicométrica se vuelve mas plana en lugar de mantener una forma sigmoidal. Esto
puede deberse a que después de haber experimentado la primera regla de categorizacion
SR, el sistema sensorial del mono pudo haberse adaptado a los estimulos presentados
durante esta regla, resultando en una reduccion de la sensibilidad del sistema a los
cambios en el estimulo durante la segunda regla de categorizacién LR, reflejandose en

una curva mas plana durante la segunda regla.

Finalmente, se puede observar que, bajo ambas reglas de categorizacion, pero mas
pronunciadamente bajo la regla de rango largo, los monos tienden a categorizar los

estimulos cercanos al umbral como altos.

ANALISIS DE NEURONAS INDIVIDUALES

Primero se realizé un andlisis a nivel de neuronas individuales para comenzar a
explorar como es que las neuronas de la MPC responden a los estimulos, saber si estan
involucradas en la construccion de categorias relevantes para realizar la tarea y si
diferentes atributos (como la frecuencia, la amplitud o la duracién del estimulo utilizado

para la categorizacion) influyen en la construccion de estas categorias.



Tasas de disparo neuronal

Se realiz6 un andlisis de la tasa de disparo de las neuronas durante la tarea de
categorizacion de estimulos vibrotactiles, para explorar su actividad ante los distintos
periodos de la tarea (periodo de estimulacion 0 — 500 ms, periodo de retraso 500 — 2500

ms, periodo decision > 2500ms).

Sorprendentemente, se encontr6 una gran heterogeneidad en las respuestas neuronales
que van desde sefiales puramente sensoriales o temporales hasta sefiales puramente

categoricas.

Ensayos con estimulos vibrotactiles variables en frecuencia o amplitud

En los ensayos con frecuencia y amplitud variable se observaron una heterogeneidad de

respuestas y por lo tanto una heterogeneidad de patrones de actividad en las neuronas.

Especificamente, se encontraron neuronas que responden diferencialmente a la magnitud
del estimulo otorgado durante el periodo de retraso y hasta el momento de tomar la

decision (Fig. 4 A-C).

Un ejemplo es la neurona 25, en donde se observa que la neurona aumenta su tasa de
disparo para estimulos correspondientes a frecuencias o amplitudes que se categorizan
como bajas (trazos azules), a diferencia de aquellos estimulos que se categorizan como

altos (trazos rojos).
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Finalmente, se encontraron neuronas que responden diferencialmente a la magnitud del
estimulo durante el periodo de estimulacion y que mantienen por un periodo de tiempo
esta actividad diferenciada durante el retraso. Un ejemplo de este caso, son las neuronas

412 (Fig. 6) y 69 (Fig. 7) para los ensayos variables en frecuencia o amplitud,

respectivamente.
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Figura 6: Heterogeneidad de patrones de actividad neuronal en neuronas individuales durante el
periodo de estimulacién y retraso. Paneles de arriba: Ré&ster Plots por neurona, paneles de abajo:
promedio de la tasa de disparo neuronal por neurona. A) Actividad de la neurona 412 ante estimulos
variables en frecuencia rango corto y B) rango largo, respectivamente. Est = Periodo de estimulacion,
Retraso = Periodo de retraso (region sombreada en paneles de abajo), PU = Probe Up, KU = Key Up, PB
= Push Button.



Tipo Ensayo

Ademas, es importante resaltar que se encontraron neuronas en las que estas diferencias
observadas en sus tasas de disparo en respuesta a los estimulos y su categorizacion no se

limitaba a un solo rango (neuronas 412 y 69 (Fig. 6 y 7), respectivamente).
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Figura 7: Heterogeneidad de patrones de actividad neuronal en neuronas individuales durante el
periodo de estimulacién y retraso. Paneles de arriba: Raster Plots por neurona, paneles de abajo:
promedio de la tasa de disparo neuronal por neurona. A) Actividad de la neurona 69 ante estimulos
variables en amplitud rango corto y B) rango largo, respectivamente. Est = Periodo de estimulacion,
Retraso = Periodo de retraso (region sombreada en paneles de abajo), PU = Probe Up, KU = Key Up, PB
= Push Button.



Y, también se encontraron neuronas con estas diferencias en su codificacion sin importar
el atributo fisico a categorizar. Por ejemplo, la neurona 25, como se muestra en la figura
4A-C, exhibié una actividad consistente y una clara separacion entre las categorias
respectivas de los estimulos presentados, tanto al variar el atributo fisico (frecuencia o
amplitud) a categorizar (Fig. 4A-B) como al cambiar el rango de categorizacion (corto o

largo) (Fig. 4B-C).

Esto sugiere que hay neuronas que codifican informacién categorica independientemente

del atributo fisico y/o el rango o la regla de categorizacion utilizada.

Ensayos con estimulos vibrotactiles variables en la duracion del estimulo

Para los ensayos con estimulos variables en duracién, primero los datos obtenidos fueron
alineados al final del estimulo. Esto permitié que el periodo de retraso se alineara de 0 a
2000 ms, facilitando la comparacién entre los distintos ensayos con diferentes duraciones

del estimulo.

Se observd, al igual que los ensayos con atributos fisicos variables, una gran
heterogeneidad de respuestas neuronales a los diferentes periodos de la tarea de

categorizacion.

Primero, se observaron neuronas que responden a ciertos periodos de la tarea, como el
inicio, fin del estimulo y fin del periodo de retraso tanto en los ensayos con duraciones en
el rango corto (TN) como largo (T1). Un ejemplo, es la neurona 90 (Fig. 8A-B), en donde
se observa que su tasa de disparo se incrementa al inicio y al final del estimulo con un

pequefio retraso y al final del retraso.
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Figura 8: Heterogeneidad de patrones de actividad neuronal en neuronas individuales durante la
categorizacion de estimulos con duracion variable. Paneles de arriba: Raster Plots por neurona. Paneles
de abajo: Promedio de la tasa de disparo neuronal en funcién del tiempo por neurona. A-B) Actividad de
la neurona 90 ante estimulos variables en duracién rango corto y rango largo, respectivamente. Est
Periodo de estimulacion, Retraso = Periodo de retraso (region sombreada en paneles de abajo), PU
Probe Up, KU = Key Up, PB = Push Button.

También se observaron neuronas que mantienen en ‘memoria’ durante el periodo de
retraso la categoria perteneciente a la duracion del estimulo otorgada sin importar el
rango de categorizacion utilizado. Como la neurona 216 (Fig. 9), donde se observa que
aumenta su tasa de disparo durante el periodo de retraso Unicamente para aquellos
estimulos que se tenian que categorizar como altos y ademas muestran esta actividad

diferenciada por un tiempo corto durante el periodo de decision.



durante el periodo de delay aumenta su tasa de disparo y este aumento es dependiente de

si la duracion del estimulo se categorizo como bajos o altos (Fig. 5C-D).
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Y finalmente, se encontraron neuronas que responden diferencialmente a la categoria que

pertenece el estimulo dnicamente durante el periodo de decision (Fig. 10).
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Figura 10: Heterogeneidad de patrones de actividad neuronal en neuronas individuales durante la
categorizacion de estimulos con duracién variable. Paneles de arriba: Raster Plots por neurona. Paneles
de abajo: Promedio de la tasa de disparo neuronal en funcion del tiempo por neurona. A-B) Actividad de
la neurona 402 ante estimulos variables en duracién rango corto y extendido, respectivamente. Est =
Periodo de estimulacion, Retraso = Periodo de retraso (region sombreada en paneles de abajo), PU =
Probe Up, KU = Key Up, PB = Push Button.

En conclusion, esta actividad heterogénea observada en las neuronas de la MPC refleja
una combinacion entre la representacion sensorial y la codificacion categoérica. Esto
sugiere que la MPC desempefia un papel en organizar la entrada sensorial en categorias

significativas para la realizacion de la tarea.



Informacion Mutua

La teoria de la informacién ha surgido como una herramienta poderosa en el
campo de la neurociencia para comprender la codificacién y el procesamiento de la
informacion en el cerebro (Quian & Panzeri, 2009). El calculo de la informacion mutua
en datos neuronales es una técnica utilizada para cuantificar cuanta informacion se
comparte entre dos variables, en este caso, entre la actividad neuronal y un estimulo
externo (Ince et al., 2009). Este enfoque es util para identificar patrones en la actividad
neuronal que estan asociados con estimulos especificos, 1o que nos ayuda a comprender
mejor como el cerebro codifica y procesa la informacion sensorial, lo que puede
proporcionar informacién valiosa sobre los mecanismos subyacentes de la percepcion y

el procesamiento cognitivo (Dimitrov et al., 2011; Timme & Lapish, 2018).

Al calcular la informacion mutua en el tiempo respecto al estimulo o a la categoria. Se
observé que, aunque la mayoria de las neuronas en los ensayos con estimulos variantes
en frecuencia y amplitud tuvieron mayores intervalos de informacion significativa
respecto a la categoria del estimulo, también llevan informacién sobre el tamafio del

estimulo (Fig. 11A-B).

Mientras que aquellos ensayos en los que se varid la duracion del estimulo la informacién
que llevan las neuronas tanto de la categoria como del estimulo es muy similar (Fig.

11C).

Por lo que, la MPC ademaés de llevar informacién sensorial sobre el estimulo, también
estd implicado en la evaluacion categérica de los componentes fisicos del estimulo

vibrotactil (frecuencia, amplitud y duracién).



Estimulos con frecuencia variable

Porcentaje de Neuronas Significativas en el tiempo

Estimulos con amplitud variable
Porcentaje de Neuronas Significativas en el tiempo

40
35 Categoria/FLR Categoria/ALR
~— Estimulo/FLR 351 ~——Estimulo/ALR
< 30 Categoria/FSR = Categoria/ASR
s % & 30 -
= ~ Estimulo/FSR > —Estimulo/ASR
g5 2
3] s 5
5 -]
g2 220
] ]
g 15 w 15
) )
g g
& 5 & 5 \
0 0
-1000 0 1000 2000 3000 4000 -1000 0 1000 2000 3000 4000
Tiempo [ms] Tiempo [ms]
) Estimulos con duracion variable
Porcentaje de Neuronas Significativas en el tiempo
50 Categoria/DLR
~—Estimulo/DLR

Categoria/DSR
40 1 —— Estimulo/DSR

Porcentaje de neuronas (%)

1000 2000 3000

Tiempo [ms]

-1000 0

Figura 11: Porcentaje de neuronas con Informacion Mutua significativa en el tiempo para los
estimulos variables en Frecuencia (A), Amplitud (B), y Duracion (C) y su cambio de regla de
categorizacion en el rango corto (SR) o rango largo (LR), respectivamente.

Finalmente, se puede observar que, para las variaciones en la frecuencia y amplitud
durante ambas reglas de categorizacion del estimulo, la informacion aumenta con cierto
retraso durante la presentacion del estimulo (0-500ms), la informacion se mantiene
significativa durante el inicio del retraso con un decaimiento lento y vuelve a aumentar
cuando se acerca el momento de tomar la decision (~3000ms) (Fig. 5A-B). Lo que

concuerda con la diversidad de constantes de tiempo de las redes corticales al integrar la



informacién durante procesos cognitivos, y con la organizacion jerarquica de la red que
subyace a estas escalas de tiempo, las cuales son mas largas en areas con mayor
procesamiento cognitivo que en areas puramente sensoriales (Cavanagh et al. 2020;
Rossi-Pool, et al. 2021). En donde se ha propuesto, que la presencia de estas escalas
temporales jerarquicas en el cerebro permite una adaptacion y flexibilidad eficiente de la
actividad neuronal en respuesta a cambios en el entorno o a distintas tareas
cognitivamente demandantes, siendo crucial para funciones cognitivas como la

percepcion, la memoria y la toma de decisiones (Li & Wang, 2022).

ANALISIS DE POBLACIONES NEURONALES
Si bien el estudio de neuronas individuales nos aporta informacién valiosa sobre
como se codifican los estimulos, este enfoque Unicamente nos ofrece una vision

incompleta de la compleja dindmica del cerebro.

El cerebro no depende Unicamente de la actividad de neuronas individuales; en cambio,
procesa informacion a través de una red de neuronas interconectadas y utiliza la actividad
combinada para crear un cédigo robusto que represente la informacién de manera

efectiva (Vyas et al., 2020).

Para comprender mejor esta dindmica, es necesario analizar la actividad neuronal a nivel
poblacional. Sin embargo, esto presenta un desafio debido a la alta dimensionalidad de
los datos neuronales. La reduccion de dimensiones son técnicas que permiten simplificar
el andlisis de datos complejos, como los datos neuronales, al identificar variables latentes
que puedan explicar la mayor parte de la variabilidad en los datos originales

(Cunningham & Yu, 2014). Esto con el supuesto de que deben existir mecanismos



compartidos o patrones dominantes en la poblacion de neuronas que pueden describir a la

red completa en un menor nimero de variables (Shenoy & Kao, 2021).

El andlisis por componentes principales (PCA) es una técnica de reduccion de
dimensionalidad ampliamente utilizada en neurociencia, en la que basicamente se buscan
identificar las direcciones mas informativas o componentes principales dentro de los
datos de actividad neuronal de alta dimensionalidad, facilitando la visualizacion e
interpretacion de las dinamicas de poblaciones neuronales (Churchland et al., 2010 &

2012).

Teniendo en cuenta esto, posteriormente, se realiz6 un analisis por componentes
principales de los datos neuronales y se graficaron los datos proyectados en los primeros

tres componentes (Fig. 6-7) para estudiar la dindmica de la poblacion neuronal.

Para los ensayos con frecuencia variable (Fig. 6A) se puede observar que, el primer
componente, donde se representa la mayor parte de la varianza explicada, parece
representar mayormente el componente temporal de la tarea de categorizacion, el cual es
similar en los 3 tipos de ensayos de categorizacion (variables en frecuencia, amplitud o

duracion del estimulo).

Sin embargo, también se puede observar que el primer componente principal lleva
informacién sobre la categoria del estimulo (si pertenece a la categoria baja (en azul) o
alta (en rojo)), que también se representan en la mayoria de los siguientes componentes
principales, donde se observa una clara separacion de la actividad neuronal durante el

final del estimulo y el retraso dependiente de la categoria.



A)

B)

Por otro lado, teniendo en cuenta que hay dos tipos de ensayos: rango corto y rango
extendido. Se puede observar que los primeros tres componentes principales para ambos
rangos son similares entre si, sin importar el rango de intensidad de los estimulos

presentados.
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Fig. 6: Andlisis por PCA y dinamica poblacional de los dos tipos de ensayos con frecuencia variable. A)
Datos proyectados en los primeros cinco componentes principales a lo largo del tiempo para los ensayos
con frecuencia variable entre 10-30Hz (rango corto, arriba) y B) 14-78Hz (rango largo, abajo). Region
sombreada = periodo de retraso

Respecto a las trayectorias neuronales (Fig. 7) se observa que todas las trayectorias
empiezan muy cercanas entre si en el subespacio (), pero se van separando con la
presentacion del estimulo y se mantienen diferenciadas estas trayectorias dependiendo de

la categoria a la que corresponden durante el retraso (lineas punteadas). Tiempo después



del término del periodo de retraso, se observa que las trayectorias vuelven a juntarse entre
si y se van acercando al punto inicial, que podria sugerir que las neuronas estan

preparandose para el siguiente ensayo.
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Fig. 7: Anélisis por PCA y dindmica poblacional de los dos tipos de ensayos con frecuencia variable. A-
B) Trayectorias neuronales resultantes en el subespacio compuesto por los primeros tres componentes
principales para los ensayos con frecuencia variable entre 10-30Hz (rango corto, izquierda) y 14-78Hz
(rango extendido, derecha). Inicio del ensayo (»), fin del estimulo (*), fin del retraso (.) término del
ensayo (o). Lineasfpunteadas = periodo de retraso

Un comportamiento similar tanto en los datos proyectados en los primeros 5
componentes como en las trayectorias neuronales se observa con estimulos variables en

la amplitud (Fig. 8).
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Figura 8: Analisis por PCAy dinamica poblacional de los dos tipos de ensayos con amplitud variable. A)
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A)

B)

Por otro lado, al graficar la actividad proyectada para los estimulos variables en duracién
alineados al término del estimulo o inicio del periodo de retraso (Fig. 9), se observé que
la forma de la actividad proyectada en el primer componente principal corresponde de la
misma manera al componente temporal de la tarea de categorizacion, y muestra también
una separacion entre las categorias de los estimulos, es decir si la duracién presentada fue

corta o alta.

Ademas, se puede observar que el segundo componente principal lleva informacion sobre
que tanto duro el estimulo mas que de la categoria a la que pertenece. Mientras que los
demas componentes muestran de una mas una separacion dependiendo de la categoria del

estimulo durante el final del estimulo y durante el inicio del retraso.
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Fig. 9: Analisis por PCA y dindmica poblacional de los dos tipos de ensayos con duracion variable. A-B)
Datos proyectados en los primeros tres componentes principales a lo largo del tiempo para los ensayos
con duracion variable entre 50-550mS (rango corto, arriba) y 330-1170mS (rango extendido, abajo).
Region sombreada = periodo de retraso

En cuanto a las trayectorias neuronales durante todo el ensayo (Fig. 10), se puede

observar que estas empiezan en un mismo lugar en el subespacio siguiendo una misma



A)

direccion, pero durante la presentacion del estimulo y durante el retraso se observa que se
separan las trayectorias dependiendo de la categoria a la que pertenecen los estimulos,
finalmente al término del retraso se observa como estas trayectorias vuelven a juntarse en

el espacio.
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Fig. 10: Analisis por PCA y dinamica poblacional de los dos tipos de ensayos con duracion variable. A-
B) Trayectorias neuronales resultantes en el subespacio compuesto por los primeros tres componentes
principales para los ensayos con duracion variable entre 50-550mS (rango corto, izquierda) y 330-1170mS
(rango extendido, derecha). Inicio del ensayo (® ), fin del estimulo (*), fin del retraso (.) término del
ensayo (o). Lineas punteadas = periodo de retraso

Finalmente, se realiz6 un andlisis mas a detalle de las trayectorias neuronales en distintos
periodos temporales del ensayo: durante el periodo donde se presenta el estimulo y
durante el periodo después de la presentacion del estimulo. Esto con el fin de observar
mejor la dindmica o la existencia de atractores lineales, que son estados estables de
actividad neuronal al cual tienden a converger las dinamicas del sistema en ciertas
condiciones. Esto es de gran importancia porque se ha sugerido que los atractores lineales
podrian representar estados de memoria estables en los cuales las redes neuronales

mantienen informacion por periodos de tiempo (Nachstedt & Tetzlaff, 2017). Ademas, en



el contexto de la toma de decisiones, los atractores lineales podrian reflejar estados de

activacion neuronal asociados con ciertas elecciones o acciones especificas (Deco et al.

2007; Wang, 2012).

e Periodo durante la presentacién del estimulo (Fig. 11):

Se observo que las trayectorias evolucionan hacia dos atractores lineales distintos
que separan claramente la categoria a la que pertenece la duracion del estimulo
presentado. En donde aquellos estimulos con duraciones largas (rojos) tienden a
tener trayectorias mas largas que los permiten llegar a un atractor distinto en el
subespacio compuesto por los tres primeros componentes que aquellas
trayectorias correspondientes a estimulos con duraciones cortas (azules). Esto se
observa tanto en los ensayos en el rango de duracion corto como extendido, por lo
que es independiente del rango en el que se tuvo que categorizar las duraciones de
los estimulos.
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Figura 11: Trayectorias neuronales durante el periodo de presentacion del estimulo en el subespacio
compuesto por los primeros tres componentes principales para los ensayos con duracién variable entre
A) 50-550mS (rango corto, izquierda) y B) 330-1170mS (rango extendido, derecha). Inicio del ensayo (»),
fin del estimulo (*).



e Periodo después de la presentacion del estimulo (Fig. 12):

Finalmente, se analizaron las trayectorias neuronales formadas durante el periodo
temporal después de la presentacion del estimulo, es decir durante el periodo de retraso

hasta el final del ensayo.

Se observo que las trayectorias que llegaron a estos dos atractores lineales distintos en el
subespacio que corresponden a la categoria del estimulo, evolucionan manteniéndose

separadas durante el retraso y posteriormente vuelven a juntarse al terminar el ensayo.
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Figura 12: Trayectorias neuronales durante el periodo después de la presentacion del estimulo en el
subespacio compuesto por los primeros tres componentes principales para los ensayos con duracién
variable entre A) 50-550mS (rango corto, izquierda) y B) 330-1170mS (rango extendido, derecha). Fin del
estimulo (*), fin del retraso (.), término del ensayo (o).

Lo mismo se hizo para los ensayos variables en amplitud (Fig. 13) y frecuencia (Fig. 14)
del estimulo para ambos rangos o reglas de categorizacién y se encontrd un

comportamiento similar, en donde al final del estimulo las trayectorias correspondientes a



una categoria convergen en uno de dos atractores lineales correspondientes a la categoria

del estimulo.

Después de la presentacion del estimulo, estan trayectorias se mantienen separas durante
el periodo de retraso y después vuelven a converger en un punto similar en el subespacio,

que podria sugerir que las neuronas estan preparandose para el siguiente ensayo.
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Figura 13: Trayectorias neuronales durante el periodo antes (izquierda) y después (derecha) de la
presentacion del estimulo en el subespacio compuesto por los primeros tres componentes principales
para los ensayos con amplitud variable A) rango corto, arriba y B) rango largo, abajo. Inicio del ensayo
(*). Fin del estimulo (*), fin del retraso (.), término del ensayo (0).
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Figura 14: Trayectorias neuronales durante el periodo antes (izquierda) y después (derecha) de la
presentacion del estimulo en el subespacio compuesto por los primeros tres componentes principales
para los ensayos con frecuencia variable A) rango corto, arriba y B) rango largo, abajo. Inicio del ensayo
(*). Fin del estimulo (*), fin del retraso (.), término del ensayo (Q).

Estos hallazgos sugieren que el proceso de categorizacion es independiente de atributos
fisicos o temporales especificos como la amplitud, la frecuencia y la duracion. Por lo
tanto, la MPC demuestra la capacidad de organizar la informacién sensorial en categorias
relevantes para el desempefio de la tarea, creando asi un cddigo abstracto para la toma de

decisiones categoricas que trasciende las caracteristicas sensoriales individuales.



Finalmente, se aplico dPCA a los mismos datos para separar las componentes
relacionadas con el estimulo.

Al graficar el componente dependiente del tiempo (Fig. 15A), el componente dependiente
del estimulo (Fig. 15B) y el componente combinado (Fig. 15C), se observa una diferencia
notable entre los resultados de PCA y dPCA

La observacion mas llamativa que se puede observar entre PCA y dPCA , es que la
primera componente principal (PC) obtenida con PCA muestra una geometria compleja
de la actividad total de la poblacion neuronal. Esta geometria estd dominada por una
fuerte dinamica temporal, con algunos componentes relacionados con el estimulo o su
categoria. Mientras que el primer componente dependiente del tiempo obtenido con
dPCA muestra claramente la misma geometria que el primer PC de PCA

Ademas, el primer componente demixeado dependiente del estimulo permite separar
claramente los estimulos segln su categoria correspondiente.

El componente combinado, el cual captura la variabilidad en los datos que no puede ser
atribuida exclusivamente al estimulo o al tiempo, es decir la variabilidad en los datos
debida a la interaccion entre el estimulo y el tiempo, muestra que desde el momento en
que llega el estimulo hasta la mitad del periodo de retraso, los estimulos se separan
claramente seguin su categoria. Estas categorias se mantienen separadas hasta el momento

de la toma de decision (~3 s).
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Figura 15: Andlisis por dPCA para los ensayos con frecuencia variable rango corto. A) Datos proyectados en el
primer componente temporal. B) primer componente dependiente del estimulo y C) primer componente combinado

tiempo/estimulo.

Esta observacion resalta la ventaja del dPCA para separar y entender las contribuciones

especificas del estimulo y del tiempo en los datos, proporcionando una interpretacion méas

nitida de cdémo la actividad neuronal varia en relacién con estos factores.

Posteriormente, se graficaron los primeros dos componentes combinados (Fig. 16) en

donde se puede observar que aun en el segundo componente se mantiene la separacion de

ambas categorias durante el estimulo que después se rotan durante el periodo de retraso,

pero manteniendo la categoria correspondiente.
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Fig. 16: Analisis por dPCA para los ensayos con frecuencia variable. A) Datos proyectados en los primeros dos dPCs
combinados a lo largo del tiempo para los ensayos con frecuencia variable entre 10-30 Hz (rango corto) y B) 14-78Hz (rango
largo).

Finalmente, para analizar la geometria de las trayectorias neuronales que emergen
durante la tarea de categorizacion de estimulos vibrotéctiles, se separaron los ensayos en
categorias baja y alta y se graficaron las trayectorias en el subespacio de los primeros dos
componentes demixeados (dPCs) (Fig. 17).

Se observa gue el ensayo comienza en un punto especifico y, al presentarse el estimulo,
las trayectorias se separan claramente segun la categoria del estimulo sobre un eje (eje
sensorial). Posteriormente, durante el periodo de retraso, estas trayectorias rotan y se
separan en un eje diferente al término del periodo de retraso (eje de memoria).

Finalmente, las trayectorias regresan cerca del punto de inicio del ensayo, lo que podria



B)

representar un reinicio de las dinamicas neuronales para prepararse para el siguiente

ensayo.
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Fig. 17: Dinamica poblacional dentro de los primeros dos dPCs combinados para los ensayos con
frecuencia variable. A) Trayectorias neuronales resultantes en el subespacio compuesto por los primeros
dos dPCs para los ensayos con frecuencia variable entre 10-30 Hz (rango corto) y B) 14-78Hz (rango
largo). Inicio del ensayo (®), fin del estimulo (*), fin del retraso (.) término del ensayo (o). Lineas
punteadas = periodo de retraso.

Cabe resaltar que esta rotacion observada de las dindmicas neuronales se ha sugerido que
reduce la interferencia entre la informacion sensorial y la memoria en el cerebro (Libby

& Buschman, 2021). Especificamente, durante la tarea de categorizacion de estimulos



vibrotéactiles, las trayectorias neuronales rotan en un eje especifico durante el periodo de
retraso, separandose asi de las representaciones sensoriales. Esta rotacion podria facilitar
la preservacion de la informacién en la memoria, reduciendo la interferencia entre la
informacion sensorial y la informacion en memoria.

Estas mismas observaciones se encontraron en los ensayos variables en amplitud tanto en
el rango corto como largo (Fig. 18). En donde los primeros dos componentes combinados

muestran una clara separacion de la categoria del estimulo.
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Fig. 18: Analisis por dPCA para los ensayos con amplitud variable. A) Datos proyectados en los primeros dos dPCs
combinados a lo largo del tiempo para los ensayos con amplitud variable entre 20-80 um (rango corto) y B) 42-138 um (rango
largo).



Y donde, la geometria de las trayectorias neuronales muestra de igual forma esta rotacion
entre el eje sensorial y el eje de memoria (Fig. 19).
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Fig. 19: Dinamica poblacional dentro de los primeros dos dPCs combinados para los ensayos con
amplitud variable. A) Trayectorias neuronales resultantes en el subespacio compuesto por los primeros
dos dPCs para los ensayos con amplitud variable entre 20-80 um (rango corto) y B) 42-138 um (rango
largo). Inicio del ensayo (®), fin del estimulo (*), fin del retraso () término del ensayo (o). Lineas
punteadas = periodo de retraso.



Finalmente, para los estimulos variables en duracion (Fig. 20), en el primer dPC
combinado se observO que existe una representacion clara de la duracion del estimulo (-
1.2 s hasta 0 s). Después, durante el periodo de retraso (0 s a 2 s) se observa una clara
separacion de la categoria a la que pertenece el estimulo otorgado. Esto mismo se
observé en el segundo dPC, pero con una separacion y rotacion de las categorias al final

del retraso (2 s).
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Fig. 20: Analisis por dPCA para los ensayos con duracion variable. A) Datos proyectados en los primeros dos dPCs
combinados a lo largo del tiempo para los ensayos con amplitud variable entre 50-550 ms (rango corto) y B) 330-1170 ms
(rango largo).



REDES NEURONALES RECURRENTES

Modelado de la tarea de categorizacion de estimulos vibrotactiles

Se realizd el modelado de la tarea de tal forma en que hubiera ensayos con frecuencia
variable: rango corto (10-30 Hz) y rango largo:(14-78 Hz) con amplitud (50 um) y
tiempo constante (500 ms); ensayos con amplitud variable: rango corto (20-80 um) y
rango largo (42-150 um) con frecuencia (22 Hz) y tiempo constante (500ms); y ensayos
con duracién variable: rango corto (50-550 ms) y rango largo (330-1170 ms) con

frecuencia (44Hz) y amplitud (50 pum) constante.

En total se ocuparon tres RNNs en donde cada una fue entrenada a ensayos con un
atributo (frecuencia, amplitud o duracion del estimulo) variable para ambos rangos o

reglas de categorizacion.

Especificamente, la red recibié tres tipos de inputs: un input dependiente de la regla de
categorizacion a utilizar (corto o largo plazo); un input que representaba el estimulo
variable en un atributo fisico o temporal; y un "go cue" que indicaba a la red cuando

debia generar su output (Fig. 21).

A partir de estos inputs, la red tenia que emitir dos tipos de outputs que correspondian a
las categorias baja o alta de los estimulos, pero solo respondiendo con un valor de 1 en el

output correcto.
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Figura 21: Ejemplo de la arquitectura de la red neuronal recurrente. La capa de input envia tres clases
distintas de entradas: la sefial del contexto o regla de categorizacion a utilizar: [0] para el rango corto y
[1] el rango largo; la entrada sensorial; y la sefial go cue. Posteriormente la RNN (en medio), recibe el
flujo de inputs (a la izquierda), y después del entrenamiento, dos outputs (a la derecha) deberian producir
el output deseado aumentando su respuesta correspondiente Unicamente a la categoria del estimulo (en
este caso, el estimulo pertenece a la categoria alta).

Ejemplos de ensayos con frecuencia variable rango corto y largo:
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Figura 22: Ensayos ejemplo, con estimulos variables en frecuencia rango corto y largo, de la tarea de
categorizacion de estimulos vibrotactiles modelada. A) Ensayos frecuencia variable rango corto que
pertenecen a la categoria baja y alta, respectivamente. B) Ensayos frecuencia variable rango largo que
pertenecen a la categoria baja y alta, respectivamente. En aquellos ensayos donde el estimulo es menor al
umbral de categorizacion la red debe responder con 1 en el output correspondiente a la categoria baja, y
si el estimulo es mayor al umbral de categorizacion debe responder con 1 en el output correspondiente a la
categoria alta. Est = estimulo, PU= probe up correspondiente al go cue.



En los ejemplos de ensayos con frecuencias variables en el rango corto se puede observar
que para frecuencias menores a 20 Hz se debe responder con el output de categoria ‘Baja’
mientras que para frecuencias mayores a 20 Hz se debe responder que el estimulo es de
categoria ‘Alta’. Por otro lado, en los ensayos donde la frecuencia es igual a 20 Hz, hay
ensayos en los que el output debe de ser ‘Bajo’ y ensayos en los que se debe responder

como ‘Alto’

Este mismo razonamiento se ocupd para los ensayos de amplitud y duracion variable para
el rango corto y largo.

Ejemplos de ensayos con amplitud variable rango corto y largo:
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Figura 23: Ensayos ejemplo, con estimulos variables en amplitud rango corto y largo, de la tarea de
categorizacion de estimulos vibrotactiles modelada. A) Ensayos amplitud variable rango corto que
pertenecen a la categoria baja y alta, respectivamente. B) Ensayos amplitud variable rango largo que
pertenecen a la categoria baja y alta, respectivamente. En aquellos ensayos donde el estimulo es menor al
umbral de categorizacion la red debe responder con 1 en el output correspondiente a la categoria baja, y
si el estimulo es mayor al umbral de categorizacion debe responder con 1 en el output correspondiente a la
categoria alta. Est = estimulo, PU= probe up correspondiente al go cue.



Ejemplos de ensayos con duracion del estimulo variable rango corto y largo:
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Figura 24: Ensayos ejemplo, con estimulos variables en duracién rango corto y largo, de la tarea de
categorizacion de estimulos vibrotactiles modelada. A) Ensayos duracion variable rango corto que
pertenecen a la categoria baja y alta, respectivamente. B) Ensayos duracién variable rango largo que
pertenecen a la categoria baja y alta, respectivamente. En aquellos ensayos donde el estimulo es menor al
umbral de categorizacion la red debe responder con 1 en el output correspondiente a la categoria baja, y
si el estimulo es mayor al umbral de categorizacién debe responder con 1 en el output correspondiente a la
categoria alta. Est = estimulo, PU= probe up correspondiente al go cue.

Desemperio de la RNN
Con un batch de prueba de 250 ensayos aproximadamente se obtuvo un desempefio de la

red mayor a 80% de aciertos y una perdida menor a 10 (Fig. 25).
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Figura 25: Curvas de aprendizaje general y perdida de la RNN durante el entrenamiento.



Asi mismo, se calculé la probabilidad de la red en decir que el estimulo pertenecia a la
categoria alta en los distintos sets, para estudiar como la red ajusta su probabilidad de

responder "Alto" en funcion de estos parametros (Fig 26).

Se observa que, al igual que en las curvas psicométricas obtenidas de las respuestas del
mono, para los estimulos extremos de un rango y un atributo del estimulo, la red es capaz
de contestar correctamente a la categoria del estimulo. Mientras que, para los estimulos
intermedios o cercanos al umbral, la red responde més al azar. Ademas, se puede
observar que, para todos los sets, la red responde con mayor probabilidad para estimulos
en el umbral, que el estimulo otorgado pertenece a la categoria alta (x0=18.3 y 43.9 para
los sets con frecuencia variable FSR y FLR con umbral de 20 y 46 Hz, respectivamente;
x0=42.1y 87.1 para los sets con amplitud variable ASR y ALR con umbral de 45y 90
um, respectivamente; y x0=296.8 y 682.5 para los sets con duracion variable DSR y DLR
con umbral de 300 y 750 ms, respectivamente). Este sesgo de respuesta también se

observo con las respuestas obtenidas del mono.
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Figura 26: Curvas psicométricas de la RNN (media + std) para los ensayos con frecuencia (A), amplitud (B) o duracién (C) para las dos
reglas de categorizacion empleadas. X0= valor (media * std) que corresponde a la frecuencia, amplitud o duraciéon donde la
probabilidad de decir que el estimulo fue alto/largo es igual a 0.5.



En conjunto, estas graficas sugieren que la RNN muestra una flexibilidad para ajustar su
sensibilidad a diferentes caracteristicas de los estimulos, como amplitud, frecuencia y

duracion y segun el contexto otorgado.

Output esperado vs output obtenido:

[Para fines de sintesis, solo se presentaran los ensayos variables en amplitud para ambos
rangos o reglas de categorizacion. No obstante, se observaron comportamientos similares

de la red neuronal en los ensayos variables en frecuencia y duracion del estimulo.]

Al comparar el output esperado con el output obtenido de la red, se obtuvo que, para
todos los estimulos cercanos a las amplitudes de categorizacion extremas en el contexto
de rango corto, 20 uM para la categoria baja y 80 uM para la categoria alta, el output de
la red se aproxima bastante a la clasificacion de la categoria esperada para esos estimulos

(Fig. 27A 'y 28C).

Mientras que para los estimulos cercanos al umbral de categorizacion (45 uM), aungue el
output de la red es similar al esperado, se puede observar que la diferencia entre el output
esperado y el de la red aumenta (Fig. 27B y 28B). Por otro lado, para los estimulos de 45
uM se puede observar que la red tiende a producir una respuesta aleatoria (Fig. 27C y

28A).
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mayores o iguales a 45 uM.



De la misma manera, se observé un comportamiento similar al comparar el output
esperado con el output obtenido de la red para los estimulos en el contexto de rango largo
(Fig. 29).
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Figura 29: Comparacion del output obtenido de la RNN y el esperado cuando la decision categdrica es
baja o alta en el contexto de rango largo. Presentacion de estimulos con un umbral de categorizacion
igual a 90 uM.



Actividad de las unidades de la RNN
Posteriormente se explord la actividad individual de algunas unidades de la RNN
en 150 ensayos de prueba (aleatorizados entre ensayos con amplitud variable en el

contexto corto y largo)

Para los ensayos variables en amplitud, se puede observar que existen unidades que no
codifican el estimulo, pero que empiezan a separar los estimulos dependiendo de su
categoria al inicio (Fig. 30 C para ensayos con amplitud variable rango corto y 30 G para
ensayos en el rango largo) o al final del delay (Fig. 30 A para ensayos con amplitud
variable rango corto y 30 F para ensayos en el rango largo) y donde se mantiene esta

separacion categorica durante la toma de la decision ~ 2.5 segundos

De igual forma, se observan unidades que codifican diferencialmente la presentacion del
estimulo, y se mantiene esta informacion durante el delay (Fig. 30 B para ensayos con

amplitud variable rango corto y 30 E para ensayos en el rango largo).

Y finalmente se observan unidades que codifican el estimulo y ademés codifican la toma
de la decisidn, ya que se observa una clara separacion de ambas decisiones a partir de los
2.5 s después de la presentacion del estimulo (Fig. 30 D y F para ensayos con amplitud

variable rango corto y rango largo, respectivamente).

Este tipo de patrones de actividad de las unidades de la RNN se observé también para los

ensayos variables en frecuencia (Fig. Suplementarias 1-4).
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Estas respuestas concuerdan con las observadas biolégicamente durante la tarea de
categorizacion de estimulos vibrotactiles, ya que, existe una gran heterogeneidad de
respuestas neuronales, con neuronas que llevan informacion categorica del estimulo, asi

como neuronas que llevan informacion sensorial del estimulo (Fig. 31).
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Figura 31: Ejemplo de patrones de actividad de neuronas durante ensayos con amplitud variable.



En cuanto a la actividad de las unidades de la RNN en los ensayos con duracién del

estimulo variable, se observd también una heterogeneidad de patrones de actividad.

Se pueden observar unidades que codifican muy claro la duracién del estimulo (Fig. 32
AB para ensayos con duracion variable rango corto y C para ensayos en el rango largo) y
llevan informacion de la duracion del estimulo durante (Fig. 32 B-C) o después del

periodo de retraso (Fig. 32A).

De igual forma, se observan unidades que unicamente codifican diferencialmente la
decision sobre la categoria del estimulo durante el periodo después del retraso (Fig. 32D).
Este tipo de patrones de actividad son similares a las observadas en las neuronas

bioldgicas durante la tarea de categorizacion de estimulos (Fig. 33)
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Duracion del estimulo rango largo:
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Figura 32: Actividad de unidades individuales de la RNN en la tarea de categorizacién de estimulos
vibrotactiles en ensayos con duracién del estimulo variable. A-B) Ensayos con duracién variable en el
rango corto (50-550 ms). C-D) Ensayos con duracién variable en el rango corto (330-1170 ms).
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Figura 33: Ejemplo de patrones de actividad de neuronas durante ensayos con duracion del estimulo

variable



Dinamica poblacional y trayectorias neuronales de la RNN
Finalmente, se realizd un analisis por componentes principales y se graficé la dinamica

poblacional para cada tipo de ensayos

Para los ensayos con amplitud variable (Fig. 34A) se puede observar que, el primer
componente, donde se representa la mayor parte de la varianza explicada, se representa la
magnitud de la amplitud del estimulo del ensayo y esta representacién se mantiene
durante el delay (zona gris) y durante el momento de la toma de decision se separan
ambas decisiones dependiendo de la categoria a la que pertenecen: si la categoria es baja
(azul) o si la categoria es alta (roja). Similar al primer componente, se observa lo mismo

para el segundo, tercer y quinto componente principal.

En cuanto al cuarto componente, este parece representar el contexto que se le dio a la red
durante todo el ensayo, es decir si debe categorizar amplitudes entre 20-70 um o

amplitudes entre 42-138 um.

A) Rango corto 20-80 um




B) Rango largo 42-138 um

Figura 34: Andlisis por PCA de los dos tipos de ensayos con amplitud variable. A) Datos proyectados en los primeros 5 componentes
principales a lo largo del tiempo para los ensayos con amplitud variable entre A) 20-80 um (rango corto, arriba) y B) 42-138 um (rango
extendido, abajo).

Al graficar las trayectorias neuronales en los primeros tres componentes principales (Fig.
35) se observé que todas las trayectorias empiezan en un punto (»), pero estas se separan
cuando se presenta el estimulo, dependiendo de la amplitud aplicada (Fig. 35A,
izquierda). Posteriormente estas trayectorias se mantienen separadas durante el delay
(lineas punteadas) y al final de este periodo se separan dependiendo de la categoria del
estimulo, donde se observa claramente que aquellos estimulos que se categorizan como
bajos se juntan en un atractor diferente (circulos azules o) a aquellos estimulos que se

categorizan como altos (circulos rojos o) (Fig. 35A, derecha).

Este mismo comportamiento se observa en aquellos ensayos con amplitud variable en el

rango largo (Fig. 35B).
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Figura 35: Trayectorias neuronales durante el periodo antes (izquierda) y después (derecha) de la
presentacion del estimulo en el subespacio compuesto por los primeros tres componentes principales
para los ensayos con amplitud variable. Ensayos con amplitud variable entre A) 20-80 um (rango corto,
arriba) y B) 42-138 pum (rango largo, abajo). Inicio del ensayo (). Fin del estimulo (*), fin del retraso (),
término del ensayo (0O).

En cuanto a los ensayos con frecuencia variable (Fig. 36) se observo algo similar, en
donde en el cuarto componente, se representa el contexto del rango de frecuencias, es
decir si debe categorizar frecuencias entre 10-30 Hz o frecuencias entre 14-78 Hz. Por

otro lado, las diferencias en las categorias de los estimulos entregados se pueden observar



claramente en el segundo, tercer, cuarto y quinto componentes durante el periodo de

presentacion del estimulo hasta el término de ensayo donde se debe tomar la decision

categorica, donde al finalizar el retraso ambas decisiones categéricas se separan y se

mantienen hasta el momento de la toma de la decision: si la categoria es baja (azul) o si la

categoria es alta (roja). Por otro lado, que las diferencias en la magnitud de las

frecuencias se ven representada claramente en el primer componente.
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Figura 36: Anélisis por PCA de los dos tipos de ensayos con frecuencia variable. A) Datos proyectados en los primeros 5
componentes principales a lo largo del tiempo para los ensayos con amplitud variable entre A) 10-30 Hz (rango corto,
arriba) y B) entre 10-30 Hz (rango extendido, abajo).



Al graficar las trayectorias neuronales en los primeros tres componentes principales (Fig.
37) se observé que todas las trayectorias empiezan en un punto (» ), pero estas se separan
dependiendo del estimulo aplicado. Posteriormente, esta separacion se mantiene durante
el periodo de retraso y al final del retraso o al momento de tomar la decision éstas se
separan dependiendo de la categoria del estimulo, donde se observa claramente que
aquellos estimulos que se categorizan como bajos se juntan en un atractor (o) y aquellos
que se categorizan como altos se juntan en otro atractor (o).
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Figura 37: Trayectorias neuronales durante el periodo antes (izquierda) y después (derecha) de la
presentacion del estimulo en el subespacio compuesto por los primeros tres componentes principales
para los ensayos con frecuencia variable. Ensayos con amplitud variable entre A) 10-30 Hz (rango corto,
arriba) y B) entre 10-30 Hz (rango extendido, abajo). Inicio del ensayo (¢). Fin del estimulo (*), fin del
retraso (.), término del ensayo (0).



Finalmente, en cuanto a los ensayos con tiempo variable (Fig. 38A) se observo que el
componente 1 parecen representar la magnitud en las diferencias en la duracion de los
estimulos entregados, tanto en el periodo de presentacion del estimulo como el periodo de
delay. Por otro lado, en todos los componentes se representa claramente la categoria a la
que pertenecen las duraciones de los estimulos, en especial el componente 2,

observandose una separacion de ambas decisiones categoricas.

A)  Rango corto 50-550 ms

Figura 38: Analisis por PCA de los dos tipos de ensayos con duracion variable. A) Datos proyectados en los primeros 5
componentes principales a lo largo del tiempo para los ensayos con amplitud variable entre A) 50-550 ms (rango corto, arriba) y
330-1170 ms (rango largo, abajo).



Al graficar las trayectorias neuronales en los primeros tres componentes principales (Fig.
39A) se observd que todas las trayectorias empiezan en un punto (P ), pero estas se
separan cuando se van separando conforme mas dura el estimulo presentado,
especificamente se observa que aquellos estimulos con menor duracién (lineas azules) no
llegan a alcanzar un umbral que los lleve al atractor de categorizacion alto. De misma
manera, esta separacion se mantiene durante el periodo (Fig. 39B) de retraso hasta el
momento de tomar la decision en donde aquellos estimulos que se categorizan como
bajos se juntan en un atractor (o) y aquellos que se categorizan como altos se juntan en

otro atractor (o).
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Figura 39: Trayectorias neuronales durante el periodo antes (izquierda) y después (derecha) de la
presentacion del estimulo en el subespacio compuesto por los primeros tres componentes principales
para los ensayos con duracion variable. Ensayos con duracion variable entre A) 50-550 ms (rango corto,
arriba) y B) 330-7170 ms (rango largo, abajo). Inicio del ensayo (*). Fin del estimulo (*), fin del retraso
(-), téermino del ensayo (Q).



Uso de diferentes formulaciones de la dindmica de RNNSs: tiempo discreto vs tiempo
continuo

Finalmente, como perspectivas a futuro, se quiere investigar si diferentes formulaciones
de la dinamica de RNNs podrian mejorar el entrenamiento de la red y su plausibilidad
bioldgica. Para lograr esto, implementamos una formulacion de tiempo continuo de la
dindmica de la red y la discretizamos utilizando el método de Euler, lo que proporciona
una representacion més realista del comportamiento neuronal (Yang & Wang, 2020) (Ec.

3y 4, Métodos).

Formulacion discreta en el tiempo de la dinamica de la RNN:
X = f (WreeTe_, + Winlie + b + VZo2N(0,1))

Formulacién continua en el tiempo (a distinto y menor a 1), discretizada con Euler, de la

dindmica de la RNN:

Xe=(1— )Xo+ « <f (Wrecrt_1 + Wi ui + b+ 202N(O,1))>

donde o = 0.05

Esta segunda ecuacién introduce un mecanismo de suavizado, donde a es un parametro
entre 0 y 1 que ajusta la influencia relativa del estado anterior y la nueva informacion.
Especificamente, el pardmetro a controla cuanto el estado x, depende del estado anterior
X¢—1 Y cuanto depende de la nueva informacion, resultando en una mezcla entre la
memoria del estado anterior y la informacion nueva. Mientras que, en la ecuacion

discreta en el tiempo con a =1, la ecuacion se reduce a la forma estandar de la RNN,



donde el estado oculto en el tiempo t (x;) depende completamente de la nueva

informacion.

Ademaés de modificar la dinamica de la red, experimentamos con diferentes funciones de
activacion para regular la activacion de las neuronas, ya que la funcién de activacion de
una neurona determina su comportamiento de activacion frente a la entrada recibida. En
este estudio, ademas de la funcién Softplus, que ofrece simplicidad y flexibilidad, pero no
se encuentra limitada, decidimos introducir la funcion tangente hiperbdlica (tanh). La
funcion tanh es una funcion de activacion que limita las salidas neuronales entre -1y 1.
Este ajuste se basa en las limitaciones fisiologicas observadas en las redes neuronales

bioldgicas, donde las neuronas no pueden producir sefiales fuera de ciertos rangos.

Diferencias entre la funcion de activacion Softplus y tanh
La funcion Softplus, a diferencia de la funcion tangente hiperbolica (tanh), no tiene

limites explicitos en su rango de valores de salida. La funcién Softplus se define como

Softplus(x) = In(1 —e”*)

lo que significa que produce valores positivos para cualquier valor de entrada x. Por lo
tanto, no hay limites superiores definidos para los valores de salida de la funcién

Softplus.

Por otro lado, la funcion tangente hiperbdlica (tanh) limita sus salidas en el rango de -1 a

1. Especificamente:

tanh(x—xq)—tanh(—xg)
1—tanh(xg)?

tanh(x, x,) =

con x,=1



Esto significa que la salida de la funcion tanh esté restringida a valores entre -1y 1 para

cualquier valor de entrada x.

Por lo que, a medida que x se hace muy grande, la funcion Softplus se aproxima
asintéticamente a X. Por otro lado, la funcion tanh se aproxima asintdticamente a 1 para x
muy grande y a -1 para X muy negativo. Por otro lado, la funcién tanh es simétrica

respecto al origen. Mientras que, la funcion Softplus no (Szandala, 2021).

Comparacioén entre las funciones de activacién Softplus y tanh

10 1 —— softplus
—— tanh

T
-10.0 -7.5 -5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Figura 40: Comparacion entre las funciones de activacion Softplus (azul) y tanh (rojo).

Al realizar estos cambios en la red, como primera aproximacion, se observéd también una
variedad de respuestas unitarias, pero con patrones estereotipados reducidos. Esto sugiere
que nuestro modelo ofrece una representacion mas rica y precisa de la actividad neuronal.
Sin embargo, es importante tener en cuenta que estas observaciones se basan Unicamente

en la evaluacion visual de las actividades de las unidades (Figs. 41-42).
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Figura 41: Actividad de unidades individuales de la RNN con una formulacién en tiempo continuo, en la tarea de
categorizacion de estimulos vibrotactiles con ensayos variables en la amplitud del estimulo en el rango corto. A-B)
Unidades ejemplo que muestran codificacion del estimulo y su categoria durante la presentaciéon del estimulo, el
periodo de retraso y el periodo de la toma de decision. C) Unidad ejemplo que muestran codificacion del estimulo
durante la presentacion del mismo. D) Unidad ejemplo que muestran codificacion de la categoria del estimulo durante
el periodo de retraso y el periodo de la toma de decision.
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Figura 42: Actividad de unidades individuales de la RNN con una formulacion en tiempo continuo, en la tarea de
categorizacion de estimulos vibrotactiles con ensayos variables en la amplitud del estimulo en el rango largo. A-B)
Unidades ejemplo que muestran codificacion de la categoria del estimulo durante el periodo de retraso y el periodo de
la toma de decision. C-D) Unidades ejemplo que muestran codificacion del estimulo y su categoria durante la

presentacion del estimulo, el periodo de retraso y el periodo de la toma de decision

Ademés, la adopcion de la funcion de activacion tanh condujo a tiempos de
entrenamiento significativamente mas rapidos. Esto puede atribuirse a la capacidad de la
funcion tanh para proporcionar gradientes mas estables durante el entrenamiento, lo que

facilita la convergencia del modelo.
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Figura 43: Trayectorias neuronales para los ensayos con amplitud variable entre 20-80 um A) en la formulacion
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Al realizar estas modificaciones, la evolucion de las trayectorias neuronales en el
subespacio identificado por los tres primeros componentes reveld dinamicas de red
consistentes (Fig. 43), caracterizadas por la emergencia de dos atractores lineales que
corresponden a las categorias de decision de los estimulos presentados. Esta consistencia
muestra que el modelo sigue siendo robusto en diferentes formulaciones de RNN. No
obstante, algo interesante que se observo al utilizar la formulacion continua es la
emergencia de una dindmica rotacional durante el retraso y parte del periodo de toma de
decisioén, lo cual se observa en los datos experimentales y que tiene relevancia en la

disminucion de la interferencia entre la informacion sensorial y la memoria.



DISCUSION

En este trabajo, se buscd realizar una exploracion general de la dinamica neural
para entender la codificacion de diferentes atributos fisicos de los estimulos, la
construccion de categorias relevantes, y la comprension de la dindmica computacional
empleada por la MPC en estos procesos de toma de decisiones durante tareas de

categorizacion vibrotéctil

Uno de los principales objetivos ha sido identificar como se codifican aspectos
clave de los estimulos, como la frecuencia, amplitud y duracion, durante la tarea de

categorizacion. Especificamente, se quiso profundizar en tres aspectos principales:

e la diferencia y variabilidad en la codificacion de los estimulos de acuerdo con
atributos fisicos distintos y atributos temporales;

e ¢l uso de valores de intensidades y duracion de los atributos de los estimulos
distribuidos en dos rangos parcialmente sobrepuestos (haciendo que la categoria
asociada de la mitad de los estimulos en un contexto cambiara en el otro
contexto);

e vy finalmente explorar posibles similitudes entre los mecanismos de redes
neuronales artificiales (ANN) y las redes bioldgicas en la resolucion de la tarea de

categorizacion.

Los andlisis de neuronas individuales mostraron que la MPC tiene una capacidad para
procesar informacion sensorial de manera multifacética, integrando tanto caracteristicas
fisicas como categorias abstractas y dimensiones temporales. Ya que se observo una gran

actividad mixta en los patrones de disparo neuronales que correspondian a la codificacién



tanto de aspectos sensoriales, como la intensidad de la frecuencia, o amplitud aplicada,
como una codificacion puramente categérica del estimulo, sugiriendo que las neuronas de

la MPC son capaces de crear representaciones categorizadas de los estimulos.

En cuanto a la percepcion de la duracién del estimulo otorgado, se observaron neuronas
que codifican la duracion del estimulo (aumentan o disminuyen su tasa de disparo
durante el inicio y final del estimulo, o durante todo el periodo de estimulacion), y/o
retienen esta informacion temporal durante la memoria de trabajo al observarse un
aumento o disminucion de la tasa de disparo en funcion de la duracion del estimulo
durante el retraso, sugiriendo que la MPC no solo registra la informacion temporal de los
estimulos, sino que también la utiliza activamente en la construccion de categorias y la

toma de decisiones.

Al realizar andlisis de dinamicas poblacionales, se observo que este proceso de
categorizacion fue independiente de los atributos fisicos o temporales otorgados, como la
amplitud o la frecuencia y la duracién, e independiente de si los valores utilizados de
categorizacion para cada atributo variaban en dos rangos parcialmente solapados (rango
corto o rango largo), ya que se observé una clara diferencia en la actividad neuronal
poblacional que reflejaba la categorizacion de los estimulos como "alto™ o "bajo" durante
el final del estimulo hasta el periodo de retraso, lo que sugiere la existencia de procesos
de decisién diferenciados basados en la categoria. Esto sugiere que la MPC tiene la
capacidad de organizar la informacion sensorial en categorias relevantes para la
realizacion de tareas y por lo tanto de crear un cddigo de decision categorica abstracta

que trascienden las caracteristicas sensoriales individuales.



Ademas, al analizar la dinamica neuronal de los ensayos con duracién variable
durante periodos especificos de la tarea, como la presentacion del estimulo y el periodo
de retraso, se encontr6 que las trayectorias neuronales evolucionan a uno de dos
atractores lineales de manera diferenciada segun la duracion del estimulo y la categoria a
la que pertenecen. Esto sugiere una interaccion compleja entre la percepcién temporal y
la categorizacion en la MPC, ya que codifica la informacion temporal de una manera

precisa y organizada, facilitando la representacién de categorias abstractas relevantes.

En estudios recientes, se ha observado que el cerebro, especificamente la corteza
prefrontal, muestra dindmicas neuronales rotacionales que parecen reducir la interferencia
entre la informacién sensorial y la memoria (Libby & Buschman, 2021). Este fenémeno
de igual forma se observé en la MPC durante la tarea de categorizacion de estimulos,
donde se observa que las trayectorias neuronales rotan durante el periodo de retraso. Este
proceso es crucial, ya que permite que las representaciones de memoria se mantengan
separadas de las representaciones sensoriales, reduciendo asi la interferencia entre ellas.
Ademas, este mecanismo de rotacion no solo reduce la interferencia, sino que también

podria facilitar la preservacion de la informacion en la memoria.

Por otro lado, al final del periodo de retraso, las trayectorias regresan cerca del punto de
inicio del ensayo, lo que podria representar un reinicio de las dinamicas neuronales para
prepararse para el siguiente ensayo. Este reinicio sugiere que el cerebro reinicia sus
circuitos para estar listo para procesar nueva informacion sensorial. Este reinicio podria
ser esencial para mantener la flexibilidad cognitiva y la capacidad de la MPC para

adaptarse rapidamente al nuevo ensayo o a nuevos estimulos.



La integracion de estos hallazgos destaca la adaptabilidad de los procesos
neurales en la MPC involucrados en la categorizacion de estimulos vibrotactiles. No solo
se trata de una mera codificacion de atributos sensoriales, sino de una dindmica compleja
que abarca tanto aspectos fisicos como abstractos, asi como dimensiones temporales. Esta
comprension mas profunda no solo tiene implicaciones tedricas significativas para
nuestra comprensién de la percepcién sensorial, sino que también puede tener
aplicaciones practicas en campos como la neurociencia cognitiva y la inteligencia
artificial, donde la capacidad de procesar y categorizar informacion sensorial de manera

eficiente es crucial.

En cuanto a la percepcion del tiempo, la corteza premotora medial (MPC) ha sido
propuesta como un centro crucial para el procesamiento de intervalos temporales,
contribuyendo significativamente a la sincronizacion de las acciones motoras con eventos
externos (Merchant, 2013). En particular, en este trabajo se observo que algunas neuronas
en la MPC aumentan su actividad dependiendo de la duracion del estimulo y su categoria,
asi como en respuesta a las sefiales temporales de la tarea, es decir, tanto al inicio como al
final de un estimulo. Este patrén de actividad sugiere que la MPC no solo estd
involucrada en la sincronizacion y codificacidn de intervalos temporales, sino también en
la percepcion continua del tiempo. Estos hallazgos destacan la importancia de la MPC en
la percepcion y codificacion temporal, permitiendo a los sujetos poder interactuar con su

entorno de manera temporalmente precisa.

El empleo de redes neuronales artificiales (ANN) ha sido fundamental para
comprender la dindmica computacional subyacente a estas tareas. Los modelos de RNN

biolégicamente plausibles han replicado con éxito las dindmicas neuronales observadas



en datos experimentales, 1o que sugiere un sustrato neural compartido que mejora la
flexibilidad y la eficiencia computacional en la toma de decisiones (Yang & Wang,
2020). Especificamente, se ha observado un papel crucial de las redes neuronales, tanto
biologicas como artificiales, en el mantenimiento y procesamiento de informacion
sensorial durante el periodo de memoria de trabajo, subrayando la capacidad del cerebro
para no solo codificar informacion sensorial compleja, sino también para retener y
manipular activamente esta informacion a lo largo del tiempo, facilitando asi la toma de

decisiones adaptativas (Bi & Zhou 2020).

Aunado a esto, en primer lugar, se observo que las redes neuronales bioldgicas en
la corteza premotora medial (MPC) mantienen activamente la informacién sensorial
categorizada durante el periodo de memoria de trabajo o de retraso. Esto se refleja en una
clara diferencia en la actividad neuronal relacionada con la categorizacion durante este
periodo, indicando que la MPC no solo codifica informacidn sensorial en tiempo real,

sino que también mantiene representaciones categorizadas en la memoria a corto plazo.

Por otro lado, el empleo de RNNs proporciond una perspectiva complementaria
sobre estos procesos. Las RNN utilizadas replicaron con éxito las dindmicas neuronales
observadas y el surgimiento de los dos atractores lineales que corresponden a las dos
categorias de decision en los datos experimentales, 1o que sugiere que estas redes son
capaces de mantener, procesar informacion sensorial y temporal categorizada de manera
analoga a las redes bioldgicas. Particularmente interesante ha sido el estudio de la
percepcion de la duracion del estimulo, donde también se observd que las redes son
capaces de codificar la duracion del estimulo presentado, asi como de mantener esta

duracion en la memoria de trabajo. Este hallazgo destaca la complejidad y la



adaptabilidad de los procesos neurales involucrados en la categorizacion de estimulos

vibrotactiles.

CONCLUSION

En conclusion, esta exploracion general de los procesos de toma de decisiones en
la MPC ha resaltado la sorprendente complejidad y flexibilidad de los procesos neurales
involucrados que subyacen a la categorizacion sensorial y la toma de decisiones. Al
integrar de forma dindmica aspectos temporales, sensoriales y categoéricos, el cerebro
podria ser capaz de realizar calculos cognitivos con una gran flexibilidad y adaptabilidad
para facilitar la toma de decisiones en una variedad de contextos o tareas cognitivamente
demandantes. Finalmente, la observacion de dinamicas rotacionales en la MPC durante
tareas de categorizacion de estimulos subraya un principio fundamental del
funcionamiento cerebral: la capacidad de rotar las trayectorias neuronales para reducir la
interferencia entre la informacion sensorial y la memoria. Este mecanismo, destaca como
el cerebro gestiona y organiza la informacion de manera eficiente, permitiendo una

codificacion y recuperacion de la memoria més precisa y robusta.
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FIGURAS SUPLEMENTARIAS

Actividad de las neuronas ante estimulos variables en frecuencia
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Figura Suplementaria 1: Actividad de unidades individuales de la RNN que muestran codificacion de la categoria
del estimulo al final del periodo de retraso, en la tarea de categorizacion de estimulos vibrotactiles con ensayos
variables en la frecuencia del estimulo. A) Ensayos con frecuencia variable en el rango corto (10-30 Hz). B) Ensayos

con frecuencia variable en el rango largo (14-78 Hz).

A) B)

RNN: Actividad Unidad 68

Frecuenica - Rango Corto RNN: Actividad Unidad 68

30.0 Frecuenica - Rango Largo
141 275 401 0
124 25.0
60
10 1 _ 30 4
. 22.5 ] e
g 8- 3 B 50 %
s 200 2 g
8 S 5 204 g
2 61 2 < g
175 & 409
44
15.0 10 4 30

125

10.0

-1 0 1 2 3 4

-1 0 1§ 2 3 4
Tiempo (s)

Tiempo (s)
Figura Suplementaria 2: Actividad de unidades individuales de la RNN que muestran codificacion del estimulo y su
categoria durante el periodo de estimulacion y el periodo de retraso, en la tarea de categorizacion de estimulos
vibrotactiles con ensayos variables en la frecuencia del estimulo. A) Ensayos con frecuencia variable en el rango

corto (10-30 Hz). B) Ensayos con frecuencia variable en el rango largo (14-78 Hz).
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Figura Suplementaria 3: Actividad de unidades individuales de la RNN que muestran codificacion del estimulo
durante el periodo de estimulacion, en la tarea de categorizacion de estimulos vibrotactiles con ensayos variables en
la frecuencia del estimulo. A) Ensayos con frecuencia variable en el rango corto (10-30 Hz). B) Ensayos con

frecuencia variable en el rango largo (14-78 Hz).
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Figura Suplementaria 4: Actividad de unidades individuales de la RNN que muestran codificacion del estimulo y su
categoria durante el periodo de estimulacion y después del periodo de retraso, respectivamente, en la tarea de
categorizacion de estimulos vibrotactiles con ensayos variables en la frecuencia del estimulo. A) Ensayos con

frecuencia variable en el rango corto (10-30 Hz). B) Ensayos con frecuencia variable en el rango largo (14-78 Hz).
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